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摘　要: 在信息抽取领域, 从非结构化文本中抽取实体关系是一项基础且重要的任务, 且面临实体重叠和模型误差

累积等挑战. 本文以关系为导向, 提出一种改进的实体关系联合抽取方法. 该方法将实体关系抽取任务分为关系抽

取与实体抽取两个子任务. 在关系抽取任务上采用自注意力机制关注词与词之间的重要程度从而模拟实体信息, 并
使用平均池化来表征整个句子信息; 在实体抽取任务上结合关系信息使用条件随机场识别该关系下的实体对. 本模

型不仅能够利用存在关系必定存在实体对的思想解决实体对重叠问题, 还能够在训练过程中利用数据集中已知的

关系使实体抽取模块不依赖于关系抽取模块的结果来训练, 从而在训练阶段避免误差累积. 最后, 在 WebNLG 和

NYT公开数据集上验证了该模型的有效性.
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Abstract: In the field of information extraction, it is a basic and important task to extract entity relations from
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实体关系抽取是指从非结构化文本中抽取形式如

头实体, 关系和尾实体的三元组的信息. 它是知识图谱

及一些下游工作的基础. 目前该任务主要存在着 3 种

类型的实体重叠问题, 分别是: 单个实体重叠 (single
entiy overlap, SEO)、实体对重叠 (entity pair overlap,
EPO) 以及无实体重叠 (normal). 单个实体重叠是指一

个实体与其他多个实体存在关系; 实体对重叠是指一

个实体对存在多种关系; 无实体重叠是指一个实体与

另一个实体之间有且仅有一个关系, 并且另一个实体

也是唯一的. 目前来说, 三元组抽取方法大体分为管道

(pipeline) 和联合 (joint) 两种方式. 管道方法主要采用

先抽取实体, 再抽取关系的方式来进行实体关系抽取.
早期, 该类方法主要采用卷积神经网络 (convolutional
neural network, CNN)[1] 进行实体关系抽取, 其将无监

督的词向量以及位置向量作为输入特征来进行实体关

系抽取并取得了一定效果, 但存在卷积核大小固定, 抽
取到的特征单一的缺点. Shen 等人[2] 将注意力机制方

法引入到 CNN模型中进行关系抽取, 充分利用了位置

等信息从而提升了模型效果. 在这之后, 基于循环神经

网络的方法也逐渐被应用到这个任务上, 并能够很好

地解决文本长依赖问题. Qin等人[3] 使用了引入注意力

机制的双向循环门控单元, 能够捕获更有价值的字符

级信息. Xu等人[4] 提出了基于最短依存路径的长短时

记忆网络对文本进行关系分类, 能够收集该最短路径

上的异构信息. 采用管道方式纵然能够取得一定的实

体关系抽取效果, 但结构上不可避免地存在误差累积

的问题. 采用联合抽取的方式将实体识别与关系抽取

任务进行联合建模, 同时完成实体和关系的抽取, 可以

在一定程度上避免这种误差累积问题. 在早期尝试中,
Miwa 等人[5] 提出了一种树形结构来提取实体及实体

关系. 其主要利用了词序信息以及依存树结构信息, 将
长短时记忆模型转换为树形结构来进行建模. 但该方

式并不是完全同步, 实体与关系的抽取还是存在先后

性. 而 Zheng 等人[6] 将该问题转换为一个序列标注问

题, 利用长短时记忆网络就可以建模, 大大简化了问题

的复杂性. 但是该模型缺点也十分明显, 以该方式进行

实体关系抽取难以解决实体重叠问题. Bekoulis 等人[7]

在此基础上引入了多头注意力机制对该问题进行建模,
从而部分解决实体关系重叠问题. Wei 等人[8] 提出了

CasRel 方法, 该方法通过共享参数将三元组抽取任务

视为一个多任务学习. 其将该任务建模成 3 个级别问

题, 从而更有效的解决实体重叠问题, 但存在曝光偏差

问题, 即训练阶段同时训练, 而在预测时则按照一定的

顺序进行依次抽取. TPLinker[9] 则是基于握手标注策略

的端到端序列标注模型 ,  巧妙地将联合抽取转化为

token pair的链接问题, 避免了曝光偏差问题.
上述所采取的模型方法中, 主要存在着模型结构复

杂、需特殊的标注方法、需精心设计抽取次序等抽取设

计问题, 以及实体重叠和误差累积问题. 在本文中, 我们

对这些问题进行实验探究, 提出以关系为导向的一种

无复杂设计结构、无特殊标注方法且简单有效的实体

关系联合抽取方法, 该方法针对上述问题主要贡献如下.
(1) 所提出的方法在解决实体对重叠问题上效果

较好, 能够在关系数较多样本量较少的情况下, 保持较

好的表现.
(2) 本文提出在没有获得实体前, 通过采用自注意

力机制关注字符 (词) 信息生成模拟实体信息, 进而抽

取实体关系的方法, 该模型有效的提升三元组抽取效果.
(3) 在保证三元组抽取效果的前提下, 本文极大地

简化了抽取模型, 无复杂设计部分与较为特殊的训练

方式, 易于理解.

 1   相关工作

对于两种抽取方法 (管道式与联合)又可以分别细

分为以关系为导向 (先关系后实体)和以实体信息为导

向 (先实体后关系). 这里主要介绍采用以关系为导向

的处理流程来进行实体关系联合抽取. 例如: CopyRE[10]

与 HRL[11] 均是在预测阶段先抽取关系再抽取实体方

法. 不同的是, CopyRE 是以一种复制机制来抽取三元

组信息方法, 但其只能复制实体的最后一个单词. 而
HRL则应用了一种分层强化学习的方式来抽取三元组

的信息. RSAN[12] 则提出了一种基于关系注意力机制

的方法来进行实体关系三元组的抽取. 该方法利用注

意力机制为每个关系构建特定的句子表征, 并据此抽

取特定关系下的实体信息. 然而, 上述以关系为导向的

实体关系联合抽取法所采取的方式都较为复杂, 忽略

了一些简单却有效的方法和理论研究. 例如, Yu等人[13]

使用双仿射注意力机制能够让实体首尾边界进行交互,
从而达到提升实体抽取效果; Wu 等人[14] 通过提取实

体的字符向量与句子语义信息从而获得较为全面的信

息来提升关系抽取效果; Peng等人[15] 对实体信息与上

下文信息对关系抽取影响进行了深入研究, 发现实体

信息对于关系抽取的效果有重要的影响.
本文对上述方法进行简化和改进, 将有效的方法

与研究保留 (如: RSAN模型中利用平均池化方法提取
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整个句子信息, 引入实体信息思想等), 构建了有效且

简单的实体关系三元组的联合抽取模型, 该模型不仅

保留了上述方法的优点, 还有效地提取存在实体重叠

问题的文本中的三元组.

 2   模型概述

依据所划分的两个任务 , 本文所提出的方法分

为两个模块: 关系抽取模块与实体抽取模块, 如图 1
所示.
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图 1    模型整体结构
 

Yenc(s) = {h1,h2, · · · ,hn|hi ∈ Rd×1}
d n

从模型整体上来说, 如图 1所示, 对于一个给定的

句子, 首先将该句子输入进编码器获取到由每个词所

对应的词向量, 这里使用 BERT 预训练模型作为共享

编码器得到编码输出 ,
其中 为向量维度,  为句子的单词个数. 例如, 输入“中
国的首都是北京”, 就会将其转换为行数为 8 列数为

768的词向量矩阵. 接着将由这些词向量所组成的矩阵

输入到关系抽取模块中, 在关系抽取模块中, 我们认为

每个词都可能蕴含实体信息, 由此如果需要知道在某

个关系下的实体信息, 就是要知道词与词之间的重要

性, 因为一个关系存在则必定能对应一组实体对, 那么

在该关系下这组实体对之间关联程度, 应当大于与其

他实体的关联程度. 为了获得这种关联度, 也可称作为

了模拟实体信息, 这里我们采用自注意力机制与平均

池化的方法来模拟实体信息. 具体来说, 将词向量所组

成的矩阵分别乘以 3 个不同的可训练的参数矩阵, 由
此获得如图所示的查询矩阵 (Q)、关键字矩阵 (K)、值

矩阵 (V) 3 个矩阵, 再利用 Q 矩阵与 K 矩阵计算出注

意力权重矩阵. 该矩阵可以表征在某个关系下词与词

之间的关联程度, 获得注意力权重矩阵后与 V 矩阵相

乘得到包含这种关联程度的向量矩阵, 也可称作包含

模拟实体信息的向量矩阵. 接着对包含模拟实体信息

的向量矩阵进行平均池化来获得代表整体的模拟实体

信息向量. 最后将由编码器输出的词向量矩阵平均池

化后所获得的能够代表整体句子信息向量与模拟实体

信息向量拼接, 拼接后的混合向量送入到神经网络中

(即图 1 中的 MLP) 来识别出句子中“包含”这一关系.
在获得“包含”这一关系后, 通过向量随机初始化的方

式 (即关系嵌入) 就能找到该词所对应的关系向量. 再
将得到的关系向量与词向量结合输入到实体抽取模块

中, 在该模块中采用了条件随机场 (CRF)这一方法. 具
体来说, 关系向量与词向量矩阵结合得到向量矩阵通

过两组神经网络进行变换, 将得到的结果再输入进条

件随机场进行实体的抽取, 得到了图中的实体对 (中
国, 北京), 最终该实体对与关系进行组合就抽取到句

子中所包含的三元组. 在训练阶段可以利用数据集中

已知的关系使实体抽取模块不依赖于关系抽取模块的

结果来训练, 使其在训练阶段降低误差累积. 而在预测
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阶段则需要先识别出关系, 依据关系找出实体.
 2.1   关系抽取模块

关系抽取模块主要是完成句子中关系的识别, 一
个句子中会存在多个关系, 因此该模块主要完成多分

类任务, 又由存在一个关系必定存在一对实体对的思

想, 所以在预测阶段, 关系抽取模块对于后面的实体抽

取模块起到了奠定基础的作用. 而以关系为导向的实

体关系抽取模型, 少有在关系抽取上引用实体信息, 这
是由于关系抽取阶段实体信息未知. 在本文中我们提

出模拟实体的思想来进行引入实体信息, 也即是每个

词都可能蕴含实体信息, 将每个词约视作实体, 由此如

果需要知道在某个关系下的实体信息, 就是要知道词

与词之间的重要性, 因为一个关系存在则必定能对应

一组实体对, 那么在该关系下这组实体对之间关联程

度, 应当大于与其他实体的关联程度, 简化思想即是求

词与词之间的关联程度. 如果两个字符的关联度大则

说明这两个字符对关系具有一定的重要性, 可以根据

输入的编码单词向量计算出的模拟实体信息预估. 由
此, 在获得单词向量的表示之后, 可以使用自注意力机

制关注字符与字符之间的重要程度从而模拟所需要的

实体信息, 并对已经获取到这种重要性的词向量矩阵

进行平均池化来表示整个句子的实体信息. 具体公式

如下:

Entity_v = Avgpool
(
Softmax

(
QKT
√

dk

)
V
)
∈ Rd×1 (1)

Q =WqueryYenc(s) (2)

V =WvalueYenc(s) (3)

K =WkeyYenc(s) (4){
havg = Avgpool(Yenc(s)) ∈ Rd×1

prel = Sigmoid(Wr[havg; Entity_v]) ∈ Rnr×1 (5)

Wquery ∈ Rdk×d Wkey ∈ Rdk×d Wvalue ∈ Rd×d Wr ∈

Rnr×2d dk

havg prel

Entity_v

其中 ,   ,   ,   和

皆是可训练参数矩阵,  是指线性变换后的维度.
是指代表整体句子信息向量,  是指正确答案为

某关系的概率大小,  是指代表整体的模拟实体

信息向量. 式 (1)表示使用自注意力机制获取表征字符

与字符之间的信息矩阵, 并通过平均池化得到整体的

字符信息从而模拟实体信息. 式 (5) 表示将式 (1) 生成

的整体字符信息作为一个特征与能够表征整体句子信

息的向量进行拼接并通过神经网络进行分类从而获取

句子关系信息.

 2.2   实体抽取模块

y = {y1,y2, · · · ,yn}

从关系抽取模块中获取到句子关系向量后, 将其

与句子中的每个单词向量进行拼接, 继而使用条件随

机场识别出实体. 实体的标注采用普通常用的标注方

法即 BIO 标注法. 计算标签 的概率公

式如下:

Vmix =Concat(Yenc(s),u j) ∈ R2d×n

O =WoVmix+bo

P(y|s) =
exp

(∑
i
(Oi,yi +Tyi−1,yi )

)
∑

y′∈Ys
exp

(∑
i
(Oi,yi′ +Tyi−1′,yi′ )

) (6)

u j ∈ Rd×1 WO ∈ Rnl×2d bo ∈ Rnl×n

O ∈ Rn×nl T ∈ Rnl×nl

YS nl

其中,  是指关系向量,  和

都是可训练参数矩阵,  是发射矩阵, 

是转移矩阵,  是指序列中可能的标签,  是指标签个

数, 然后再使用维特比算法解码. 最后, 将关系与实体

对进行组合, 获取三元组.

 2.3   模型学习

在训练阶段, 利用数据集的已知信息对模型进行

训练, 两个子任务不相互依赖, 即在训练阶段, 实体抽

取模块不需要使用由关系模块中所获得的关系来进行

训练, 而是直接使用数据中真实的关系, 由此, 训练阶

段避免了由关系不正确而导致的误差累积问题; 在预

测阶段, 则是需要先通过关系抽取模块获得关系, 再利

用获得的关系进行实体的抽取, 最后将获得实体与关

系进行组合, 将所抽取的头实体、尾实体与关系组合

起来获得 (头实体, 关系, 尾实体) 这样的三元组. 各部

分以及总的损失函数如式 (7)–式 (9)所示:

Lrel = −
1
nr

nr∑
i=1

(xi
′ log Prel+ (1− xi

′) log(1−Prel)) (7)

Lent = − log


exp

(∑
i
(Oi,yi +Tyi−1,yi )

)
∑

y′∈Ys
exp

(∑
i
(Oi,yi′ +Tyi−1′,yi′ )

)
 (8)

L = αLrel+βLent (9)

x′

nr L

我们尝试最小化 L 的损失函数, 其中 表示在关

系抽取模块中正确的标签,  是指关系个数,  为总损

失函数. 若仔细调整每个子损失的权重, 模型性能可能

会更好, 但为了简单起见, 我们分配了相等的权重 (α=
β=1).
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 3   实验分析

 3.1   数据集及参数设置

数据集采用 NYT[16] 和 WebNLG[17] 数据集. NYT

数据集与WebNLG数据集分别可分为两种类型: 一类

为实体边界标注完全的类型, 另一类型为仅标注实体

最后一个单词. 本文使用的类型为实体边界标注完全

类型, 即在 NYT 数据集上与 WebNLG 数据集上的实

体边界均标注完全. NYT数据集来源于纽约时报 New

York Times (NYT)所标注的语料, 有 24个有效关系. Web-
NLG 为自然语言生成任务而构建的数据集, 拥有 239
个有效关系. 具体信息如表 1所示. 对于不同的数据集,
实验设定参数并不相同, 主要的实验参数设定与实验

环境配值分别如表 2、表 3所示.
  

表 1     数据集信息
 

数据集 训练集 (句子数) 测试集 (句子数) 验证集 (句子数)关系数

NYT 56 195 5 000 5 000 24
WebNLG 5 019 703 500 239

 
 

表 2     实验参数
 

数据集 批处理大小
最大训练

次数

神经元

丢弃率

预训练模型

微调学习率

下游任务

学习率

句子最大

长度

梯度的最大

裁剪范数
权重衰减

逐步预热

策略

逐步预热

比率
优化器

NYT 64 100 0.7 0.000 01 0.000 1 100 2 0.01 余弦 0.1 BertAdam
WebNLG 32 100 0.3 0.000 1 0.001 100 2 0.01 余弦 0.1 BertAdam

 
 
 
 

表 3     实验环境
 

操作系统 PyTorch版本 CPU型号 GPU型号 Cuda版本

Ubuntu 18.04 1.8.1 Inter core i9
NVIDIA RTX

A4000
11.1

 
 

我们采用标准查准率, 召回率以及 F1值作为我们

的评判方法. 评判标准为所抽取的三元组中实体对与

关系如果能够相互匹配, 则视为正确.
 3.2   实验效果及分析

本文主要选取 CopyRE 等以关系为导向的模型与

TPLinker等目前在WebNLG数据集与 NYT数据集效

果较好的模型作为比较参照对象, 具体结果如表 4所示.
 
 

表 4     模型比较结果 (%)
 

模型
NYT WebNLG

查准率 召回率 F1值 查准率 召回率 F1值
CopyRE 61.0 56.6 58.7 37.7 36.4 37.1
HRL 78.1 77.1 77.6 — — —

ETL-span[18] 85.5 71.7 78.0 84.3 82.0 83.1
RSAN 85.7 83.6 84.6 80.5 83.8 82.1

TPLinker 91.4 92.6 92.0 88.9 84.5 86.7
CasDE[19] 89.9 91.4 90.6 88.0 88.9 88.4
PMEI[20] 88.4 88.9 88.7 80.8 82.8 81.8
本文 89.2 91.5 90.3 88.9 88.6 88.8

 
 

通过对比效果可以发现, 在上述模型中, 本模型效

果在以关系为导向的模型 (CopyRE、HRL、RSAN与

CasDE) 中表现效果与 CasDE 表现效果相近. 具体来

说, 本模型在 NYT数据集上, F1值相较于 CasDE效果

低了 0.3%, 但在WebNLG数据集上 F1值则比 CasDE
高出 0.4%. 究其具体原因, CasDE 模型与本模型结构

虽然相似, 但却有着根本不同, CasDE模型主要采取一

种级联的方式, 即是在抽取完关系的基础上, 再结合关

系去抽取头实体, 最后结合抽取到的头实体与关系再

去抽取尾实体. 这样做的好处在于增加了实体抽取部

分特征的多样性, 但坏处也同样明显, 如若中间头实体

抽取错误很有可能导致尾实体抽取错误. 而本文模型

在实体抽取模块并不采用这种级联结构, 是将实体成

对抽取, 这样有效地避免了这种错误. 但是这样做在关

系数较少的情况下, 容易过拟合, 因而本模型在 NYT
数据集下效果略低于 CasDE. 对比其他并不以关系为

导向的模型 (ETL-span、TPLinker、PMEI), 本文模型

效果在WebNLG数据集上表现较好而在 NYT数据集

上表现欠佳. 具体对比 TPLinker模型, 本文模型在 NYT
数据上 F1 值低了 1.7%, 而在 WebNLG 数据集 F1 值

上高了 2.1%. 主要原因可能是由于 TPLinker是采用了

基于握手标注策略的端到端序列标注模型. 具体来说,
该模型将实体头部与实体尾部链接, 头实体头部与尾

实体头部链接, 头实体尾部与尾实体尾部链接, 链接所

采用的方式为构建一个矩阵, 在矩阵中进行标记. 接下

来只需要训练模型来预测每个关系下的矩阵, 这样就

可以实体关系同时训练, 同时预测, 不存在训练与预测

顺序不一致问题 (即曝光偏差问题), 从而使其在某些

数据集上有更好的表现. 而对于本文所提出的模型, 仍
然存在一定的曝光偏差问题, 因此在 NYT数据集上效

果差于 TPLinker. 但在 WebNLG 数据集上, 本文提出

的方法在召回率上高于 TPLinker, 这说明虽然本模型

存在一定曝光偏差问题, 但总体模型结构仍有可取之

处. 总之, TPLinker 精心设计了一组特殊的标注方式,
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将该任务转化为序列标注任务从而到达实体关系可以

同时抽取的目的, 而对于本文所提出方法没有采用特

殊标注方式, 而是按照传统的标注方式对实体进行标

注, 训练阶段, 实体抽取模块不需要使用由关系模块中

所获得的关系来进行训练, 而是直接使用数据中真实

的关系, 由此, 训练阶段避免了由关系不正确而导致的

误差累积问题, 预测阶段再共同互相协助预测方式进

行预测. 最后, 综合对比 NYT和WebNLG的识别结果,
可以看出在关系数较多的情况下本文模型效果较好.
这是由于关系数较多不容易导致过拟合的问题, 因此

该方法对于解决关系数较多的文本中的问题效果较好.
我们更进一步研究了其解决 SEO、EPO 以及

normal 问题的能力, 以及存在一个或多个关系时模型

抽取实体关系三元组的能力. 具体结果如表 5所示.
 
 

表 5     解决实体重叠或存在多个关系时的具体效果
 

数据集 指标 EPO SEO Normal 关系数=1 关系数=2 关系数=3 关系数=4 关系数≥5

NYT
查准率 0.928 0.927 0.847 0.844 0.922 0.943 0.946 0.881
召回率 0.924 0.899 0.931 0.933 0.917 0.897 0.941 0.828
F1值 0.926 0.913 0.887 0.886 0.919 0.920 0.943 0.859

WebNLG
查准率 0.960 0.905 0.830 0.808 0.909 0.909 0.921 0.871
召回率 0.960 0.885 0.900 0.887 0.909 0.896 0.876 0.847
F1值 0.960 0.895 0.863 0.845 0.909 0.903 0.898 0.858

 
 

由表 5 可知 ,  本文所提出的模型在解决 SEO、

EPO问题上均好于处理 normal问题. 在 NYT和Web-
NLG 数据集上的 F1 值均在 90% 左右, 说明该模型能

够有效地解决实体重叠问题. 并且当句子中存在 2 到

4 个关系时, F1 值也能保持在 90% 左右, 这说明当句

子中存在 2到 4个关系时, 该方法效果较好, 能够有效

地抽取出实体关系. 为进一步地研究本文方法解决实

体重叠的能力, 我们主要在关系数较多的WebNLG数

据集上与以关系为导向的方法 (CasDE、RSAN 模

型)进行比较, 结果如图 2所示.
 

40

60
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100
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F
1
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%
)

 
图 2    模型对比

 

如图 2所示, 在解决实体重叠问题, 该方式相比于

RSAN 模型与 CasDE 模型都有提升, 特别是在解决

EPO 问题效果最为显著, 说明该方法在解决实体对重

叠问题上效果较好, 这是因为模型是以关系为导向, 在
给定关系的情况下, 模型会尽可能地去识别实体对, 并
不会出现由于级联的方式带来的误差, 从而在解决实

体对重叠问题上效果较好. 综合来看, 本文所提出的方

法相对于一些以关系为导向的实体抽取方法, 在处理

各个实体重叠问题上并没有落后于大部分方法.
 3.3   消融实验

为探究模型的各部分是否都起到了应有的作用,
我们在WebNLG数据集上进行消融实验探究, 其结果

如表 6所示.
  

表 6     消融实验结果
 

指标 自注意力机制 条件随机场
自注意力机制与

条件随机场
原模型

查准率 0.879 0.451 0.471 0.889
召回率 0.878 0.861 0.854 0.886
F1值 0.879 0.592 0.607 0.888

 
 

由上述消融实验可以看出, 各部分均起到了效果,
其中条件随机场对于约束实体边界起到了较为重要的

效果, 自注意力机制的运用也对模型起到了积极提高

的作用, 这说明各部分均无冗余, 均对模型的最终效果

有着贡献.

 4   结束语

本文主要借由实体信息对于关系抽取的效果有重

要的影响的思想, 采用以关系为导向的策略, 来指导模

型的构建, 使得该方法更加有效的解决实体重叠问题.
且从训练方式来看, 两个模块在训练阶段中独立训练,
缓解误差累积问题. 提出引入模拟实体信息思想, 模型

采用自注意力机制关注字符信息以此来模拟实体信息,
更加有效的提升整体效果, 并且采用较为常用的方法
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来进行三元组抽取, 无复杂设计部分与较为特殊的训

练方式, 也易于理解与使用. 且由消融实验可以看出自

注意力机制对于模拟实体信息是有效的.
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